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基于 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 的离体稻穗结实率检测方法
张稳ꎬ李毅念ꎬ何瑞银∗ꎬ陆静ꎬ丁启朔

(南京农业大学工学院 /江苏省智能化农业装备重点实验室ꎬ江苏 南京 ２１１８００)

摘要:[目的]针对水稻育种研究中离体稻穗样本结实率检测繁杂ꎬ脱粒检测易破坏稻穗结构等问题ꎬ本研究构建了一种基于
改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 的稻穗结实率检测模型 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８(ｒｉｃｅ ｓｅｅｄ￣ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｎ ｐａｎｉｃｌｅ ｕｓｉｎｇ ＹＯＬＯｖ８)ꎮ [方法]借鉴轻量级跨
尺度融合结构(ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｃｒｏｓｓ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬＣＣＦＦ)重构原始模型颈部网络ꎬ减小模型体量及运算复杂性ꎬ提高检测效

率ꎻ采用分组混洗卷积(ｇｒｏｕｐｅｄ ｓｈｕｆｆｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＧＳＣｏｎｖ)取代模型骨干网络中的标准卷积和优化后 ＰＡＮ￣ＦＰＮ 结构中的下
采样标准卷积ꎬ促进稻穗籽粒特征信息提取与融合ꎬ提高识别准确率与效率ꎻ引入一种创新的动态上采样模块(ｄｙｎａｍｉｃ
ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＤｙｓａｍｐｌｅ)取代传统采样模块ꎬ提高模型多尺度特征融合和处理能力ꎬ促进稻穗籽粒特征细节重建和复杂场景中的
特征恢复ꎮ [结果]ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 模型在测试集上的平均精度均值 ｍＡＰ＠ ０.５、精确度和召回率分别为 ９８.２％、９５.６％、
９４.２％ꎬ相比于原始模型分别提高了 ０.７％、０.６％、０.３％ꎬ模型浮点运算量和模型大小分别降低了 ２６.２％和 ４２.２％ꎬ模型检测帧率
达到 ６４.９ ｆ􀅰ｓ－１ꎮ 在 ５ 个品种水稻共计 １ １００ 张稻穗原始采集图上进行验证ꎬ模型对稻穗实粒、空秕粒和结实率的检测平均绝
对误差(ＭＡＥ)分别为 ２.０９ 粒、１.７７ 粒和 ０.９２％ꎬ结实率平均检测精度达到 ９９％以上ꎻ平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)分别为
２.２７％、４.３９％和 １.４２％ꎮ [结论]该方法可实现离体稻穗结实率无损检测ꎬ为水稻育种研究中离体稻穗样本结实率检测提供技
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Ａｂｓｔｒａｃｔ:[Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ]Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｅｄ￣ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｅｔａｃｈｅｄ ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ａ ｔｅｄｉｏｕｓ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｗｏｒｋ ｉｎ ｒｉｃｅ ｂｒｅｅｄｉｎｇ.
Ｐｒｅ￣ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｓｈｉｎｇ ｃａｕｓｅｓ ｄａｍａｇｅ ｔｏ ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅꎬｔｈｕｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ａｉｍｅｄ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｂａｓｅｄ ｒｉｃｅ ｓｅｅｄ￣ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｉ. ｅ. ｒｉｃｅ ｓｅｅｄ￣ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｎ ｐａｎｉｃｌｅ ｕｓｉｎｇ
ＹＯＬＯｖ８ (ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８) . [Ｍｅｔｈｏｄｓ]Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｃｒｏｓｓ￣ｓｃａｌｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ (ＣＣＦＦ) ｔｏ ｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｎｅｃｋ ｎｅｔｗｏｒｋꎬｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ｗｈｉｌｅ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ. Ｔｈｅ ｇｒｏｕｐｅｄ ｓｈｕｆｆｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＧＳＣｏｎｖ) ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｒｅｐｌａｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｂｏｔｈ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｂａｃｋｂｏｎｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＰＡＮ￣ＦＰＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ􀆳ｓ ｄｏｗｎ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓꎬｗｈｉｃｈ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｒｉｃｅ ｇｒａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ. Ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｕｐ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ (Ｄｙｓａｍｐｌｅ) ｗａｓ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｒｅｐｌａｃｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｕｐ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎｔｏ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｉｃｅ ｇｒａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔａｉｌｓ ａｎｄ ｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎｅｓ. [Ｒｅｓｕｌｔｓ]Ｔｈｅ ＲＳＳＲＰ＿
ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ (ｍＡＰ＠ ０.５)ꎬｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｏｆ ９８.２％ꎬ９５.６％ ａｎｄ ９４.２％ꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔꎬａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ０.７％ꎬ０.６％ꎬａｎｄ ０.３％ ａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｆｌｏａｔｉｎｇ￣ｐｏｉｎｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｓｉｚｅ ｗｅｒｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ２６.２％ ａｎｄ ４２.２％ꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅ ｒａｔｅ
ｒｅａｃｈｅｄ ６４.９ ｆ􀅰ｓ－１ . Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｎ １ １００ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｆｉｖｅ ｒｉｃｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ
(ＭＡＥ) ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｃｔｕａｌ ｇｒａｉｎｓꎬｅｍｐｔｙ ｇｒａｉｎｓꎬａｎｄ ｓｅｅｄ ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ ｗｅｒｅ ２.０９ ｇｒａｉｎｓꎬ１.７７ ｇｒａｉｎｓꎬａｎｄ ０.９２％ꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬｗｉｔｈ ｓｅｅｄ
ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ９９％. Ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ (ＭＡＰＥ) ｗａｓ ２. ２７％ꎬ４. ３９％ ａｎｄ １. ４２％ꎬ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. [Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ]Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｅｎａｂｌｅｓ ｎｏｎ￣ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｅｄ￣ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｎ ｄｅｔａｃｈｅｄ ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅｓꎬｐｒｏｖｉｄｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｓｅｅｄ￣ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｅｔａｃｈｅｄ ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｒｉｃｅ ｂｒｅｅｄｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｒｉｃｅꎻｓｅｅｄ￣ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅꎻｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎻＹＯＬＯｖ８ꎻｎｏｎ￣ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻｐｈｅｎｏｔｙｐｅ
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近年来ꎬ随着计算机视觉、人工智能和深度学习技术的快速发展ꎬ非接触性的智能化目标检测方法在

果实检测领域得到广泛应用[１]ꎬ并根据处理流程分为双阶段和单阶段检测两类ꎮ 在双阶段目标检测方法

中ꎬＲ￣ＣＮＮ( ｒｅｇｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ) [２]系列因较高的检测精度备受关注ꎬ但较大的模型体量和

检测复杂性限制了其应用性能ꎮ 相比于双阶段算法ꎬ以 ＹＯＬＯ(ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ) [３]系列为代表的单阶段

算法仅需单次前向传播即可完成目标检测ꎬ更适用于对实时性及推理速度要求较高的场景ꎮ 随着 ＹＯＬＯ
系列的迭代更新ꎬＹＯＬＯｖ８ 模型表现出优越性能ꎬ研究者们以 ＹＯＬＯｖ８ 为基础模型ꎬ提出了各类果实检

测[４－５]与成熟度评估[６－７]、病虫害信息检测[８－９]等模型ꎬ通过对原始模型结构或关键模块(如卷积层、注意

力机制、损失函数等)的创新实现模型检测效率或精度提升ꎬ挖掘了 ＹＯＬＯｖ８ 模型的潜在应用价值ꎬ使其更

贴近实际应用需求ꎮ
目前ꎬ基于机器视觉技术的水稻离体稻穗样本结实率检测方法主要分为脱粒检测和穗上检测 ２ 种ꎮ

脱粒检测先通过人工或机械对稻穗脱粒ꎬ后采集籽粒图像并结合相关技术实现籽粒类别区分与结实率检

测ꎮ Ｄｕａｎ 等[１０]提出了一种基于可见光和软 Ｘ 射线双模态成像相结合的稻穗脱粒籽粒自动识别方法ꎬ通
过颖壳与内部谷粒投影面积比来计算籽粒填充率ꎬ总粒数和实粒数识别平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)达
到 ０.２２％和 ０.８０％ꎻＬｉｕ 等[１１]建立了一种基于水稻籽粒阴影特征的结实率检测方法ꎬ依据光照下不同籽粒

的阴影特征区分籽粒类别ꎬ结实率预测结果与水漂法测量结果的相关系数达到 ０.９５２(Ｐ< ０.０１)ꎻＦｅｎｇ
等[１２]提出了一种基于图像处理的籽粒物理特征测量方法ꎬ通过背光摄影结合聚类算法区分籽粒类别ꎬ总
粒数和实粒数识别平均绝对百分比误差分别为 ０.２４％和 １.３６％ꎬ并实现了籽粒长宽的测量ꎻＺｈｏｕ 等[１３] 利

用热红外－可见光双成像系统来获取水稻籽粒的热红外图像和 ＲＧＢ 图像ꎬ以图像配准方法、热红外去重影

方法和多层嵌套粘连分割算法来计算结实率ꎬ精度达到 ９７.６６％ꎮ 穗上检测省去了脱粒环节ꎬ直接实现籽

粒类别区分与结实率检测ꎮ Ｋｏｎｇ 等[１４]将 Ｘ 射线断层扫描(ＣＴ)系统表征的稻穗籽粒特征与 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ
算法相结合ꎬ基于三维层面实现稻穗籽粒特征提取与分类ꎬ检测准确率达到 ９９％以上ꎻＧｕｏ 等[１５]提出了一

种基于图像分割和深度学习技术的水稻稻穗结实率检测模型ꎬ该模型在测试集上的 ｍＡＰ 值为 ８３.９８％ꎬ在
１０ 张稻穗图像上的结实率预测准确率达到 ９９.４３％ꎮ

水稻离体稻穗样本结实率检测中ꎬ脱粒检测过程烦琐ꎬ籽粒损耗严重ꎬ稻穗结构完整性受到破坏ꎬ现有

穗上检测方法成本较高ꎬ模型性能及泛化性不足等ꎮ 针对以上问题ꎬ本研究以 １ １００ 株稻穗为研究对象ꎬ
基于作物果实检测领域实时性与精确性得到广泛认可的 ＹＯＬＯｖ８ｓ 目标检测模型ꎬ构建了一种无需脱粒、
精确度高、检测效率高的稻穗结实率检测模型———ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ꎬ以期为水稻离体稻穗结实率检测提供

一种新的有效途径ꎬ为育种研究提供技术支撑ꎮ

图 １　 稻穗图像采集平台

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ

１　 材料与方法

１.１　 数据采集

１.１.１　 样本采集　 本研究分别于 ２０２３ 年 １０ 月 ２５ 日、１１ 月 ５ 日、１１ 月 １５ 日在江苏省南京市多区域水稻

试验基地(３１°１４′Ｎ—３２°３７′Ｎꎬ１１８°２２′Ｅ—１１９°１４′Ｅ)采集乳熟期、蜡熟期、完熟期 ３ 个时期的 ３ 个粳稻品

种(‘南粳 ４６’‘金粳 ８１８’‘宁粳 ８ 号’)稻穗 ９００ 株ꎬ完熟期的 ２ 个籼稻品种(‘欣两优 ２１７２’‘九优粤禾丝

苗’)稻穗 ２００ 株ꎬ共计 １ １００ 株ꎬ用于模型算法开发ꎮ
１.１.２　 图像采集　 稻穗采集完成后带至实验室拍摄其正视图像ꎬ图像采集平台如图 １ 所示ꎬ该平台主要

由机器视觉光源控制器(型号:ＡＦＴ－ＡＬＰ２４０６－０２ꎬ
北京维视数字图像有限公司)、双 ＬＥＤ 光源(型
号:ＡＦＴ－ＷＬ２１２４４－２２Ｗꎬ北京维视数字图像有限

公司)、背景板、支架(型号:ＭＶ－ＢＲ６０１ꎬ北京维视

数字 图 像 有 限 公 司 ) 以 及 智 能 手 机 ( 型 号:
ｉＰｈｏｎｅ１４ꎬ苹果公司)组成ꎮ 图像采集过程中经光

源控制器将光源强度调至 ３ 档ꎬ考虑到稻穗遮挡

较为严重ꎬ因此人工将遮挡枝梗分开ꎬ共拍摄稻穗

正视图像 １ １００ 张ꎬ图片分辨率为 ３ ０２４×４ ０２３ꎮ
１.１.３　 遮挡枝梗分离　 遮挡是开发原位穗粒识别

１３９
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的主要问题ꎬＳｕｎ 等[１６]提出了一种穗部形态指数(ＰＭＩ)ꎬ用于量化籽粒遮挡程度ꎬ并指出籽粒遮挡现象会

影响模型检测精度ꎮ 目前ꎬ在基于图像识别等技术进行稻穗结实率精准检测时ꎬ需进行枝梗分离操作以消

除遮挡效应ꎮ 本研究在图像采集过程中采用人工分离方法对稻穗的一次枝梗和部分二次枝梗进行分离ꎮ
分离过程中ꎬ首先将原始稻穗平置于背景板上ꎬ通过适当指压主枝梗区域固定稻穗ꎬ然后采用镊子对稻穗

枝梗进行整形ꎬ使稻穗一次枝梗和籽粒遮挡堆叠严重的二次枝梗依次展开ꎮ 分离过程结合稻穗实际成熟

情况与枝梗分布情况进行ꎬ以保证枝梗在分离过程中不发生断裂ꎬ分离过程如图 ２ 所示ꎮ 自然状态下稻穗

籽粒遮挡堆叠现象严重ꎬ对稻穗一次枝梗进行分离可以显露大部分被完全遮挡的籽粒ꎬ使得模型在训练过

程中学习到更多籽粒特征ꎬ同时显著降低模型漏检率ꎬ提高检测精度ꎻ对籽粒遮挡堆叠严重的二次枝梗进行

分离ꎬ有助于在模型训练中学习到更丰富的籽粒细节特征ꎬ提升籽粒识别能力ꎬ增强检测准确性与可靠性ꎮ

图 ２　 稻穗枝梗分离过程示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅ ｂｒａｎｃｈ ａｎｄ ｒａｃｈｉｓ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ

图 ３　 稻穗籽粒样本

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅ ｇｒａｉｎｓ

１.２　 数据集制作

１.２.１　 数据标注　 实粒与空秕粒随着稻穗生长表现出较为显著的颜色和形态学(纹理)差异ꎬ如图 ３ 所

示ꎮ 本研究结合籽粒差异性并对照稻穗原始籽粒ꎬ使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具ꎬ选用最小外接矩形框对所采集

１ １００ 张稻穗图中的实粒和空秕粒进行对照标注ꎮ 标注分为“Ｆｉｌｌｅｄ”和“Ｕｎｆｉｌｌｅｄ”两类ꎬ代表实粒与空秕

２３９
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粒ꎬ共标注标签类别 １５６ ８５９ 个ꎬ包含实粒标签 １１２ ６３５ 个ꎬ空秕粒标签 ４４ ２２４ 个ꎮ 数据标注格式为 ＶＯＣ
格式的 ｘｍｌ 文件ꎬ使用 Ｐｙｔｈｏｎ 脚本将其转换为 ＹＯＬＯ 格式的 ｔｘｔ 文件ꎮ
１.２.２　 数据增强　 为增强数据多样性及鲁棒性ꎬ采用水平翻转、垂直翻转、随机对比度、添加椒盐噪声、平
均池化、随机亮度调整 ６ 种方式进行数据增强ꎬ共得到 ６ ６００ 张稻穗图像ꎮ 对扩充后的数据集按照 ８ ∶１ ∶１
的比例进行划分ꎬ得到训练集 ５ ２８０ 张、验证集 ６６０ 张、测试集 ６６０ 张图片用于模型开发ꎬ开发过程保证各

数据集严格独立ꎮ

２　 稻穗结实率检测模型———ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 的建立

本研究以 ＹＯＬＯｖ８ｓ 作为基础算法模型ꎬ但 ＹＯＬＯ 系列模型对小目标的检测表现不够理想[１７]ꎬ而穗部

籽粒分布较为密集ꎬ籽粒尺寸小ꎬ且育种研究样本量较大ꎬ复杂的原始模型难以满足检测需求ꎮ 因此ꎬ本研

究以水稻穗部籽粒精准区分和结实率快速检测为主体目标ꎬ对原始模型进行优化与改进ꎬ方法如下:１)借
鉴轻量级跨尺度融合结构 ＣＣＦＦ[１８]重构原始模型颈部网络(Ｎｅｃｋ)的 ＰＡＮ￣ＦＰＮ 结构ꎬ减少模型体量及运

算复杂性ꎬ提高结实率检测效率ꎻ２)采用分组混洗卷积模块 ＧＳＣｏｎｖ[１９]取代模型骨干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)中的

传统卷积和优化后 ＰＡＮ￣ＦＰＮ 结构中的下采样标准卷积ꎬ实现模型计算性能、特征提取与融合能力的双重

提升ꎬ提高模型对稻穗籽粒的特征提取能力ꎮ ３)引入一种创新的动态上采样器 Ｄｙｓａｍｐｌｅ[２０] 取代优化后

ＰＡＮ￣ＦＰＮ 结构中的传统上采样模块(ｕｐｓａｍｐｌｅ)ꎬ提高模型的多尺度特征融合和处理能力ꎬ促进稻穗籽粒

特征细节重建和复杂场景中的特征恢复ꎮ 改进的稻穗结实率检测模型 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 模型结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　 　 ＳＰＰＦ 表示空间金字塔池化模块ꎻＣｏｎｖ １×１ 为 １×１ 通道调整卷积ꎻＤｙｓａｍｐｌｅ 表示动态上采样模块ꎻＣｏｎｃａｔ 表示张量拼接ꎻＤｅｔｅｃｔ 为检测

头ꎻＣＢＳ 为卷积＋标准化＋激活函数ꎻＢａｔｃｈＮｏｒｍ 表示标准化处理ꎻＭａｘｐｏｏｌ 表示最大池化ꎻＳｉＬＵ 为激活函数ꎻＢｂｏｘ.Ｌｏｓｓ 和 Ｃｌｓ.Ｌｏｓｓ 分别为边

界框损失和分类损失ꎮ ＳＰＰＦ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎻＣｏｎｖ １×１ ｉｓ ｔｈｅ １×１ ｃｈａｎｎｅｌ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎻＤｙｓａｍｐｌｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｄｙｎａｍｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎻＣｏｎｃａｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｅｎｓｏｒ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎꎻＤｅｔｅｃｔ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄꎻＣＢＳ ｉｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＋ ｎｏｒｍａｌｉｚｘａｔｉｏｎ ＋ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎻＢａｔｃｈＮｏｒｍ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎻＭａｘｐｏｏｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎꎻＳｉＬＵ ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎻＢｂｏｘ.Ｌｏｓｓ ａｎｄ Ｃｌｓ.Ｌｏｓｓ ａｒｅ
ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｌｏｓｓｅｓ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｏｓｓｅｓꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

２.１　 轻量级跨尺度特征融合结构 ＣＣＦＦ(ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｃｒｏｓｓ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ)
为提高结实率检测效率ꎬ增强模型可扩展性和部署应用可能性ꎬ本研究借鉴轻量级跨尺度特征融合结

构 ＣＣＦＦ 的思想重构了 ＹＯＬＯｖ８ｓ 原始网络模型中 Ｎｅｃｋ 部分的 ＰＡＮ￣ＦＰＮ 结构ꎮ 引入 １×１ 卷积层对稻穗
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籽粒的特征图进行特征压缩与变换ꎬ减少籽粒特征图通道数ꎬ实现稻穗籽粒特征信息的有效提取ꎻ通过结

构重组降低模型体量和运算成本ꎬ提升检测效率ꎮ ＣＣＦＦ 跨尺度特征融合模块结构示意如图 ５ 所示ꎬ该模

块最早在 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 模型的高效混合编码器(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｈｙｂｒｉｄ ｅｎｃｏｄｅｒ)中提出ꎬ编码器包含基于注意力的内

部尺度特征交互模块 ＡＩＦＩ(ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｉｎｔｒａ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ)和 ＣＣＦＦꎮ ＡＩＦＩ 模块通过一个单尺

度 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器对来自 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 的最高层次特征图 Ｓ５ 进行处理ꎬ并利用自注意力机制增强特征图

高层次语义信息的表达能力ꎻＣＣＦＦ 结构由上采样(ｕｐｓａｍｐｌｅ)、下采样(ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ)、１×１ 卷积、多级融合

块( ｆｕｓｉｏｎ ｂｌｏｃｋ)等模块组成ꎮ 多级融合块通过 ２ 个 １×１ 卷积来调整通道数ꎬ使用 Ｎ 个 ＲｅｐＢｌｏｃｋｓ 进行特

征融合ꎬ经元素集相加操作(ｅｌｅｍｅｎｔ￣ｗｉｓｅ ａｄｄ)实现不同路径的特征信息融合ꎮ ＣＣＦＦ 结构最终通过卷积

操作高效融合了经 ＡＩＦＩ 处理的 Ｆ５ 特征图以及来自 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 的 Ｓ３ 和 Ｓ４ 特征图特征ꎬ显著提高模型特征

表达能力和整体性能ꎮ

图 ５　 ＣＣＦＦ 模块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＣＣＦＦ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

本研究借鉴 ＣＣＦＦ 网络结构重构模型颈部网络ꎬ原因如下:１)通过引入 １×１ 卷积层对稻穗籽粒特征图

进行特征压缩与变换ꎬ压缩过程减少了籽粒特征图的通道数ꎬ降低了模型复杂度ꎬ变换过程通过线性组合

不同通道提取出了更有用的稻穗籽粒特征信息ꎮ ２)通过结构重组大幅降低了模型体量与运算成本ꎬ显著

提高了稻穗检测速率ꎬ且重组结构即插即用的特性加强了模型可扩展性ꎬ提升了其应用性能ꎮ
２.２　 分组混洗卷积模块 ＧＳＣｏｎｖ

原始网络模型使用大量标准卷积进行特征提取与融合ꎬ增加了模型复杂度ꎮ 本研究在骨干网络和颈

部网络中嵌入分组混洗卷积模块 ＧＳＣｏｎｖ 来优化模型ꎬ并对 Ｎｅｃｋ 部分的下采样标准卷积进行替换ꎬ降低

了籽粒特征信息的冗余度ꎬ加速了模型特征提取过程ꎮ ＧＳＣｏｎｖ 模块主要由标准卷积 ＳＣ ( ｓｔａｎｄａｒｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)、深度可分离卷积 ＤＳＣ(ｄｅｐｔｈ￣ｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)、Ｃｏｎｃａｔ 模块和通道混洗模块(ｓｈｕｆｆｌｅ)
等组成ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 假设输入特征图通道数为 Ｃ１ꎬ期望特征图通道数为 Ｃ２ꎬ通过对输入特征图进行标准

卷积和深度可分离卷积操作ꎬ得到通道数均为 Ｃ２ / ２ 的特征图和新特征图ꎬ将 ２ 个特征图进行拼接ꎬ得到通

道数为 Ｃ２ 的拼接特征图ꎬ最终通过通道混洗操作得到通道数为 Ｃ２ 的期望特征图ꎮ ＧＳＣｏｎｖ 卷积模块采用

深度可分离卷积和标准卷积相结合的形式ꎬ通过深度可分离卷积降低计算复杂度ꎬ通过标准卷积缓解由于

深度可分离卷积的特征提取和融合能力弱而造成识别精度低的问题ꎬ并采用通道混洗策略在不同通道交

换 Ｃｏｎｖ 模块和 ＤＷＣｏｎｖ 模块提取的特征信息ꎮ 轻量级卷积模块 ＧＳＣｏｎｖꎬ标准卷积 ＳＣ、深度可分离卷积
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ＤＳＣ 的 ＧＦＬＯＰｓ 计算公式分别如式(１)—式(３)所示ꎮ
ＧＦＬＯＰｓ＝Ｗ􀅰Ｈ􀅰Ｋ１􀅰Ｋ２􀅰Ｃ１􀅰Ｃ２ (１)
ＧＦＬＯＰｓ１ ＝Ｗ􀅰Ｈ􀅰Ｋ１􀅰Ｋ２􀅰Ｃ２ (２)

ＧＦＬＯＰｓ２ ＝Ｗ􀅰Ｈ􀅰Ｋ１􀅰Ｋ２􀅰
Ｃ２

２
(Ｃ１＋１) (３)

式中:ＧＦＬＯＰｓ、ＧＦＬＯＰｓ１、ＧＦＬＯＰｓ２ 分别为不同卷积模块浮点计算量ꎻＷ、Ｈ 分别表示特征图宽度和高度ꎻ
Ｋ１􀅰Ｋ２表示卷积核大小ꎻＣ１ 表示输入通道数ꎻＣ２ 表示输出特征图通道数ꎮ

图 ６　 ＧＳＣｏｎｖ 模块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＧＳＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

本研究将卷积模块 ＧＳＣｏｎｖ 引入网络模型ꎬ原因如下:１)ＧＳＣｏｎｖ 采用标准卷积和深度可分离卷积并

行的方式减少了稻穗籽粒的特征冗余ꎬ捕捉到稻穗籽粒的多尺度特征ꎬ并通过通道混洗模块加强特征信息

的提取ꎬ增强了稻穗籽粒的识别精度ꎮ ２)信号处理层面ꎬＧＳＣｏｎｖ 通过空间注意力加强穗粒纹理特征权重

分配的同时ꎬ利用通道压缩抑制了背景干扰信号ꎬ通过建立动态特征选择机制ꎬ提高了复杂背景下稻穗籽

粒的识别能力ꎮ ３)通过 ＧＳＣｏｎｖ 替代传统下采样标准卷积ꎬ可加速籽粒特征图的提取与处理ꎬ其分层特征

融合策略优化了模型的计算流程ꎬ进而提高了在穗籽粒的检测速率ꎮ
２.３　 动态上采样模块 Ｄｙｓａｍｐｌｅ

在目标检测领域ꎬ特征上采样是密集预测模型中逐步恢复特征分辨率的关键因素ꎮ 常用的上采样方

法包含传统上采样方法(最近邻插值、双线性插值等)和基于内核的动态上采样模块(ＣＡＲＡＦＥ 等)ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ 采用最近邻插值上采样方法将输入特征图的尺寸进行匹配ꎬ以实现不同尺度的特征融合ꎬ但该方

法依靠像素点空间位置信息决定上采样核ꎬ容易丢失重要特征信息ꎮ
本研究引入一种创新的轻量又有效的动态上采样模块 Ｄｙｓａｍｐｌｅꎬ该模块基于点采样角度制定上采

样ꎬ如图 ７ 所示ꎮ 首先给定一个尺寸大小为 Ｃ×Ｈ×Ｗ 的特征映射 Ｘ 和经动态采样点生成器生成的大小为

２ｇ×ｓＨ×ｓＷ 的点采样集 Ｓꎬ然后经 ｇｒｉｄ＿ｓａｍｐｌｅ 函数使用点采样集中的位置将特征映射 Ｘ 重新采样为大小

为 Ｃ×ｓＨ×ｓＷ 的 Ｘ′ꎮ 该过程如式(４)所示:
Ｘ′＝ｇｒｉｄ＿ｓａｍｐｌｅ(ＸꎬＳ) (４)

式中:Ｘ、Ｓ、Ｘ′分别为原始特征映射 Ｘ、点采样集 Ｓ、采样后特征 Ｘ′ꎮ
点采样集 Ｓ 经动态采样点生成器生成ꎮ 首先ꎬ给定上采样比例因子 σ 特征映射 ＸꎬＸ 经输入和输出通

道分别为 Ｃ 和 ２ｇｓ２ 的线性层生成大小为 ２ｇｓ２×ｓＨ×ｓＷ 的偏移量 Ｏꎬ再通过像素重组(ｐｉｘｅｌ ｓｈｕｆｆｌｅ)将其大

小重塑为 ２ｇ×ｓＨ×ｓＷꎬ最终点采样集 Ｓ 为偏移量 Ｏ 与原始采样网格 Ｇ 之和ꎬ具体表达式如式(５)和(６)所示:
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Ｏ＝ ｌｉｎｅａｒ(Ｘ) (５)
Ｓ＝Ｏ＋Ｇ (６)

式中:Ｏ、Ｇ 分别表示生成偏移量、原始采样网格ꎮ

图 ７　 Ｄｙｓａｍｐｌｅ 模块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
　 　 Ｈ、Ｗ 分别为输入特征图的高和宽ꎻｓＨ、ｓＷ 为输出特征图的高和宽ꎻＣ 为对应特征图的通道数ꎻＸ 为原始特征映射ꎻＸ′为采样

后特征ꎻσ 为动态上采样比例因子ꎻＳ 为点采样集ꎮ ＨꎬＷ ｉｓ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎻｓＨꎬｓＷ ｉｓ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｗｉｄｔｈ
ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎻＣ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎻＸ ｉｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎻＸ′ ｉｓ
ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｆｅａｔｕｒｅꎻσ ｉｓ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｃａｌｅ ｆａｃｔｏｒꎻＳ ｉｓ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｅｔ.

本研究采用动态上采样模块 Ｄｙｓａｍｐｌｅꎬ原因如下:１)原始模型中的最近邻插值上采样方法缺乏细节

特征重建能力ꎬ易导致信息丢失ꎬ而稻穗图像中的实粒和空秕粒主要以纹理、颜色等细节特征区分为主ꎮ
Ｄｙｓａｍｐｌｅ 动态上采样模块的引入有效提升了籽粒特征的细节信息重建ꎬ保证了稻穗籽粒识别精度ꎻ
２)Ｕｐｓａｍｐｌｅ 上采样模块依靠像素点的空间位置信息决定上采样核ꎬ在处理籽粒分布密集且复杂的稻穗图

像信息时表现不佳ꎮ 基于点重采样方法进行上采样的动态上采样模块 Ｄｙｓａｍｐｌｅ 能更有效地适应这种复

杂性ꎬ促进模型精度提升ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 模型训练与评估

３.１.１　 试验平台及训练参数　 本试验在 Ｕｂｕｎｔｕ ２０.０４.６ ＬＴＳ(Ｌｉｎｕｘ)操作系统上进行ꎬＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)
Ｘｅｏｎ(Ｒ) ＣＰＵ Ｅ５－２６８６ ｖ４ꎬＧＰＵ 为 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ꎬ显存 ２４ ＧＢꎮ 采用 ＰｙＴｏｒｃｈ２.２.１ 深度学习框

架基于 Ｐｙｔｈｏｎ３.１１. ７ 进行程序编写ꎬ使用运算架构 Ｃｕｄａ１２. １ 加速 ＧＰＵꎮ 采用 ＳＧＤ( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔ)优化器加速模型训练ꎬ降低模型陷入局部最优的可能性ꎮ 训练参数设置如表 １ 所示ꎮ

表 １　 训练参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ 数值 Ｖａｌｕｅｓ 参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ 数值 Ｖａｌｕｅｓ 参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ 数值 Ｖａｌｕｅｓ 参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ 数值 Ｖａｌｕｅｓ

Ｅｐｏｃｈｓ ３００ Ｉｍｇ＿ｓｉｚｅ ６４０ Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０.９３７ Ｐａｔｉｅｎｃｅ １００
Ｂａｔｃｈ ８ Ｍａｘ＿ｄｅｔ ３００ Ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ ０.０００ ５

Ｗｏｒｋｅｒｓ １２ Ｌｒ０ ０.０１ Ｗａｒｍｕｐ＿ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０.８

３.１.２　 评价指标　 采用准确率 Ｐ(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ％)、召回率 Ｒ( ｒｅｃａｌｌꎬ％)、平均精度均值 ｍＡＰ(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ％)来衡量模型准确度ꎬ分别如式 ( ７)—式 ( ９) 所示ꎻ通过浮点运算量 ＦＬＯＰｓ ( ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓꎬＧ)、参数量(ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬＭＢ)、模型大小(ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅꎬＭＢ)、帧速率 ＦＰＳ( ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬｆ􀅰ｓ－１)
作为模型性能评价指标ꎮ
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Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ (７)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ (８)

ｍＡＰ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
∫１

０
Ｐ(Ｒ)ｄＲ

ｎ
×１００％ (９)

式中:ＴＰ 为图中正确检测的样本数ꎻＦＰ 为被误测的样本数ꎻＦＮ 为未被正确检测的样本数ꎻｎ 为类别数量ꎬ
本研究的籽粒类别为实粒和空秕粒 ２ 种ꎬ故 ｎ＝ ２ꎮ
３.１.３　 改进模块独立贡献度量化指标　 基于 Ｓｈａｐｌｅｙ 值[２１]分析法量化分析了各改进模块的独立贡献度ꎮ
在机器学习中ꎬＳｈａｐｌｅｙ 值分析法主要用于量化各改进模块对模型整体性能指标的对应贡献ꎬＳｈａｐｌｅｙ 值计

算如式(１０)所示ꎮ

ϕｉ ＝ ∑
Ｓ⊆Ｎ ＼{ ｉ}

｜ Ｓ ｜ ! (ｎ－ ｜ Ｓ ｜ －１)!
ｎ!

[ｖ(Ｓ∪{ ｉ})－ｖ(Ｓ)] (１０)

式中:ϕｉ 表示模块 ｉ 的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值ꎻｉ 代表模型所加模块ꎬ包括 ＣＣＦＦ、ＧＳＣｏｎｖ、Ｄｙｓａｍｐｌｅ 模块ꎻＮ 表示所有模

块的集合ꎻＳ 表示不包含模块 ｉ 的子集ꎻｎ 表示模块数量ꎬ本研究中 ｎ ＝ ３ꎻ ｜ Ｓ ｜ 表示子集 Ｓ 中的模块数量ꎻ
ｖ(Ｓ∪{ ｉ})表示子集 Ｓ 加入模块 ｉ 后的性能指标值ꎻｖ(Ｓ)表示子集 Ｓ 的性能指标值ꎮ

在保证精度前提下ꎬ离体稻穗结实率检测需满足检测实时性需求ꎬ因此在独立贡献度量化分析中选择

ｍＡＰ＠ ０.５ 和 ＦＰＳ 作为性能指标ꎬ分配权重均为 ０.５ꎬ加权后的综合 Ｓｈａｐｌｅｙ 值计算如式(１１)所示ꎮ

ϕ综合
ｉ ＝ ０.４５×

ϕｍＡＰ＠ ０.５
ｉ

ＭａｘＦＰＳ
＋０.５５×

ϕＦＰＳ
ｉ

ＭａｘｍＡＰ
(１１)

式中:ϕ综合
ｉ 表示加权后的综合 Ｓｈａｐｌｅｙ 值ꎻＭａｘＦＰＳ、ＭａｘｍＡＰ 分别表示消融试验所有组合中的最大帧率增

益和最大 ｍＡＰ＠ ０.５ 增益ꎬ依据消融试验结果ꎬ取值分别为 １１、０.３ꎮ
３.１.４　 水稻结实率检测性能评估指标 　 水稻结实率( ｒｉｃｅ ｓｅｅｄ ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅꎬＲＳＳＲ)、总粒数( ｔｏｔａｌ ｇｒａｉｎｓ
ｎｕｍｂｅｒꎬＴＧＮ)、实粒数( ｆｉｌｌｅｄ ｇｒａｉｎｓ ｎｕｍｂｅｒꎬＦＧＮ)及空秕粒数(ｕｎｆｉｌｌｅｄ ｇｒａｉｎｓ ｎｕｍｂｅｒꎬＵＧＮ)之间关系表达

式如式(１２)所示ꎮ

ＲＳＳＲ＝ＦＧＮ
ＴＧＮ

＝ ＦＧＮ
ＦＧＮ＋ＵＧＮ

×１００％ (１２)

为进一步衡量模型应用性能ꎬ利用模型对 １ １００ 张稻穗原始图像识别得到的参数(实粒数、空秕粒数、
总粒数、结实率)预测值与实际值建立相关性模型ꎮ 并采用决定系数(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬＲ２)、均方

根误差( ｒｏｏｔ￣ｍｅａｎ￣ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)、平均绝对百分比误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＰＥ)、平均

绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)进行评估ꎬ表达式分别如式(１３)—式(１６)所示ꎮ

Ｒ２ ＝ １－
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ^ｉ － 􀭰ｙｉ) ２

(１３)

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (１４)

ＭＡＰＥ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ－ｙ^ｉ

ｙｉ

×１００％ (１５)

ＭＡＥ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ－ｙ^ｉ ｜ (１６)

式中:ｎ 为样本数量ꎻｙｉ、ｙ^ｉ、􀭰ｙｉ 分别表示每张稻穗图像中各参数对应的原始值、预测值、原始值算术平均数ꎮ
３.２　 模型试验结果与分析

３.２.１　 主流模型检测性能对比　 为验证 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 模型相比热门目标检测模型的优越性ꎬ对 ６６０ 张

稻穗测试数据集进行测试ꎬ以精确度、召回率、ｍＡＰ＠ ０.５、ｍＡＰ＠ ０.５~０.９５、浮点计算数、参数量、模型大小
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作为评价指标ꎬ并选取同一测试集与主流目标检测模型 Ｆａｓｔｅｒ ＿ ＲＣＮＮ、 ｒｔｄｅｔｒ￣ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７、
ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ１０ｓ[２２]进行对比试验ꎬ试验结果如表 ２ 所示ꎮ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型精度较低ꎬ分
析原因可能是双阶段目标检测算法对小目标检测(如稻穗籽粒)的性能局限性ꎮ 相比于原始 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模

型ꎬ改进模型 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 的浮点运算量、参数量和模型大小分别降低了 ２６.２２％、４２.８６％、４２.２２％ꎬ精
确率、召回率、ｍＡＰ＠ ０.５ 分别提高了 ０.７％、０.６％、０.３％ꎬ尽管 ｍＡＰ＠ ０.５~０.９５ 降低 ０.５％ꎬ但以较低的精度

丢失为代价显著降低了模型体量和计算复杂性ꎬ提高了模型部署的可行性ꎮ 相比于其他主流模型ꎬ改进模

型 ＲＳＳＲＰ ＿ＹＯＬＯｖ８ 对稻穗籽粒识别的精确度比 Ｆａｓｔｅｒ ＿ＲＣＮＮ、 ｒｔｄｅｔｒ￣ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８ｎ、
ＹＯＬＯｖ１０ｓ 分别提高 ３９.７％、１７.２％、３.０％、７.７％、６.５％、１.３％ꎻ召回率分别提高 ４２.５％、１６.７％、４.８％、９.２％、
５.９％、２.１％ꎻｍＡＰ＠ ０.５ 分别提高 ３４.８％、１９.１％、２.４％、６.１％、４.１％、０.７％ꎻｍＡＰ＠ ０.５ ~ ０.９５ 分别提高

３２.０％、３７.９％、３.５％、１２.４％、７.１％、１.３％ꎻ改进后的模型大小相比于双阶段目标检测算法 Ｆａｓｔｅｒ＿ＲＣＮＮ、
ｒｔｄｅｔｒ￣ｌ 分别降低了 ３０９.６ 和 ５１.７ ＭＢꎬ相比于单阶段算法 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ１０ｓ 分别降低了 １.４、
６０.１、３.２ ＭＢꎬ可知改进模型在任务精度要求和低算力部署方面取得良好平衡ꎬ更适用于稻穗籽粒识别和

穗部结实率检测ꎮ
表 ２　 不同模型对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌｓ

精确度 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ＠ ０.５ / ％ ｍＡＰ＠ ０.５~０.９５ / ％ 浮点运算量 / ＧＢ

ＦＬＯＰｓ
参数量 / ＭＢ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型大小 / ＭＢ
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ

Ｆａｓｔｅｒ＿ＲＣＮＮ ５５.９ ５１.７ ６３.４ ４１.４ ２４０.１ ４２.１ ３２２.６
ｒｔｄｅｔｒ￣ｌ ７８.４ ７７.５ ７９.１ ３５.５ １０７.４ ３２.１ ６４.７

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９２.６ ８９.４ ９５.８ ６９.９ １６.０ ７.０ １４.４
ＹＯＬＯｖ７ ８７.９ ８５.０ ９２.１ ６１.０ １０５.１ ３７.２ ７３.１
ＹＯＬＯｖ８ｎ ８９.１ ８８.３ ９４.１ ６６.３ ８.９ ３.２ ６.３
ＹＯＬＯｖ８ｓ ９４.９ ９３.６ ９７.９ ７３.９ ２８.６ １１.２ ２２.５
ＹＯＬＯｖ１０ｓ ９４.３ ９２.１ ９７.５ ７２.１ ２４.８ ８.１ １６.２

ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ ９５.６ ９４.２ ９８.２ ７３.４ ２１.１ ６.４ １３.０

　 　 为更直观地比较模型检测效果ꎬ将改进模型 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 与主流目标检测模型的检测结果进行可

视化对比ꎬ如图 ８ 所示ꎮ Ｆａｓｔｅｒ＿ＲＣＮＮ 模型的边界框定位较精准ꎬ但漏检现象严重ꎬ不能识别遮挡严重的

籽粒ꎻｒｔｄｅｔｒ￣ｌ 识别精度较好ꎬ但存在漏检和重检现象ꎻＹＯＬＯｖ５ｓ 的重检现象较为严重ꎬ且存在少数错检现

象ꎻＹＯＬＯｖ７ 模型的错检现象严重ꎬ对遮挡籽粒存在漏检情况ꎻＹＯＬＯｖ８ 系列模型检测效果较好ꎬ但存在漏

检现象ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 模型存在 ２ 处漏检ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ 模型存在 １ 处漏检ꎻＹＯＬＯｖ１０ｓ 模型的多数籽粒检测置信

度均低于改进模型ꎮ 综合对比ꎬＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 模型的检测效果最优ꎮ
３.２.２　 消融试验　 以 ＹＯＬＯｖ８ｓ 为基线模型ꎬ以精确度、召回率、ｍＡＰ＠ ０.５、ｍＡＰ＠ ０.５ ~ ０.９５、浮点运算量、
参数量、模型大小、帧率作为评价指标ꎬ采用多模块不同组合方式进行消融试验ꎮ 从表 ３ 可知:借鉴 ＣＣＦＦ
模块结构重构模型虽会造成一定的精度损失ꎬ但显著降低了模型参数量和大小ꎬ提升了模型检测性能ꎬ模
型大小降低 ３４.２％ꎬ检测帧率提高 １５.５％ꎻＧＳＣｏｎｖ 模块的引入实现了模型精度与检测性能的双重提升ꎬ各
性能指标均有所提升ꎻ引入 Ｄｙｓａｍｐｌｅ 模块对模型检测效率影响较大ꎬ检测帧率降低 ４.１％ꎬ但其在精度提

升方面的效果几乎与 ＧＳＣｏｎｖ 模块相当ꎮ 在借鉴 ＣＣＦＦ 模块结构重构模型的基础上ꎬ引入 ＧＳＣｏｎｖ 和

Ｄｙｓａｍｐｌｅ 模块ꎬ均能弥补模型的精度损失ꎬｍＡＰ＠ ０.５ 分别增加 ０.４％、０.５％ꎮ 三者组合使用可有效提升模

型精度和检测效率ꎬｍＡＰ＠ ０.５ 增加 ０.３％ꎬ模型大小降低 ４２.２％ꎬ检测帧率提高 ５.９％ꎮ
结合消融试验结果ꎬ本研究使用 Ｓｈａｐｌｅｙ 值分析法量化分析了各改进模块(ＣＣＦＦ、ＧＳＣｏｎｖ、Ｄｙｓａｍｐｌｅ)

对关键性能指标(ｍＡＰ＠ ０.５、ＦＰＳ)的独立贡献度ꎬ如表 ４ 所示ꎮ ＣＣＦＦ、ＧＳＣｏｎｖ、Ｄｙｓａｍｐｌｅ 模块的 ϕｍＡＰ＠ ０.５
ｉ

值分别为－０.０７、０.２０、０.２０ꎬϕＦＰＳ
ｉ 值分别为 ５.８４、２.４８、－４.７２ꎬϕ综合

ｉ 值分别为 ０.１４８ ８、０.４４６ １、０.１１８ ８ꎮ
借鉴 ＣＣＦＦ 模块重构模型对模型检测性能提升贡献度最大ꎬϕＦＰＳ

ｉ 值为 ５.８４ꎬ但对模型精度的贡献值为

负ꎬ因此需结合精度提升模块消除短板ꎻ同理ꎬＤｙｓａｍｐｌｅ 模块对模型精度提升贡献值与 ＧＳＣｏｎｖ 模块相当ꎬ
ϕｍＡＰ＠ ０.５

ｉ 值为 ０.２０ꎬ但对模型检测效率贡献为负ꎬ因此需与效率提升模块结合使用ꎻＧＳＣｏｎｖ 模块表现最好ꎬ
对模型精度和效率均有正向贡献ꎬϕｍＡＰ＠ ０.５

ｉ 值为 ０.２０ꎬϕＦＰＳ
ｉ 值为 ２.４８ꎮ 综合对比各模块的加权 Ｓｈａｐｌｅｙ 值ꎬ

ＧＳＣｏｎｖ 模块对模型性能有显著正向贡献ꎬϕ综合
ｉ 值为 ０.４４６ １ꎬ效果最好ꎬＣＣＦＦ 模块和 Ｄｙｓａｍｐｌｅ 模块对模

型特定性能提升有一定贡献度ꎬ但需结合其他模块有效消除其负面影响ꎮ
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图 ８　 模型检测效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

表 ３　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
Ｍｏｄｅｌｓ

精确度 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ＠ ０.５ / ％ ｍＡＰ＠ ０.５~０.９５ / ％

帧率 ＦＰＳ /
( ｆ􀅰ｓ－１)

浮点运算量 / ＧＢ
ＦＬＯＰｓ

参数量 / ＭＢ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型大小 / ＭＢ
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ

ＹＯＬＯｖ８ｓ ９４.９ ９３.６ ９７.９ ７３.９ ６１.３ ２８.６ １１.２０ ２２.５
ＹＯＬＯｖ８ｓ＋Ａ ９４.３ ９３.３ ９７.６ ７２.５ ７０.８ ２３.２ ７.３０ １４.８
ＹＯＬＯｖ８ｓ＋Ｂ ９５.５ ９４.０ ９８.１ ７４.１ ６５.３ ２６.４ １０.００ ２０.３
ＹＯＬＯｖ８ｓ＋Ｃ ９５.５ ９３.９ ９８.０ ７４.１ ５８.８ ２８.７ １１.２０ ２２.６

ＹＯＬＯｖ８ｓ＋Ａ＋Ｂ ９５.４ ９３.９ ９８.０ ７２.８ ７２.３ ２１.１ ６.３５ １３.０
ＹＯＬＯｖ８ｓ＋Ａ＋Ｃ ９５.３ ９４.３ ９８.１ ７２.６ ６４.４ ２１.４ ６.５０ １３.３
ＹＯＬＯｖ８ｓ＋Ｂ＋Ｃ ９６.０ ９４.２ ９８.２ ７４.５ ６３.２ ２６.４ １０.００ ２０.３

ＹＯＬＯｖ８ｓ＋Ａ＋Ｂ＋Ｃ ９５.６ ９４.２ ９８.２ ７３.４ ６４.９ ２１.１ ６.３６ １３.０
　 　 注:表中 Ａ、Ｂ、Ｃ 分别表示 ＣＣＦＦ、ＧＳＣｏｎｖ、Ｄｙｓａｍｐｌｅ 模块ꎮ ＡꎬＢꎬＣ ｉｎ ｔｈｅ ｔａｂｌｅ ｉｎｄｉｃａｔｅ ＣＣＦＦꎬＧＳＣｏｎｖꎬＤｙｓａｍｐｌｅ ｍｏｄｕｌｅｓ.
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表 ４　 改进模块独立贡献度量化分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ

模块 ｉ
Ｍｏｄｕｌｅ ｉ

子集 Ｓ
Ｓｕｂｓｅｔ Ｓ

权重因子 Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ

｜ Ｓ ｜ ! (ｎ－ ｜ Ｓ ｜ －１)!
ｎ!

指标增益 Ｍｅｔｒｉｃ ｇａｉｎ
[ｖ(Ｓ∪{ ｉ})－ｖ(Ｓ)]

ΔｍＡＰ＠ ０.５ / ％ ΔＦＰＳ / ( ｆ􀅰ｓ－１)

ϕｍＡＰ＠ ０.５
ｉ ϕＦＰＳ

ｉ ϕ综合
ｉ

Ａ 模块
(ＣＣＦＦ)

ϕ
{Ｂ}
{Ｃ}

{ＢꎬＣ}

０.３３３
０.１６７
０.１６７
０.３３３

－０.３
－０.１
＋０.１
０

＋９.５
＋７.０
＋５.６
＋１.７

－０.０７ ５.８４ ０.１４８ ８

Ｂ 模块
(ＧＳＣｏｎｖ)

ϕ
{Ａ}
{Ｃ}

{ＡꎬＣ}

０.３３３
０.１６７
０.１６７
０.３３３

＋０.２
＋０.４
＋０.２
＋０.１

＋４.０
＋１.５
＋４.４
＋０.５

０.２０ ２.４８ ０.４４６ １

Ｃ 模块
(Ｄｙｓａｍｐｌｅ)

ϕ
{Ａ}
{Ｂ}

{ＡꎬＢ}

０.３３３
０.１６７
０.１６７
０.３３３

＋０.１
＋０.５
＋０.１
＋０.２

－２.５
－６.４
－２.１
－７.４

０.２０ －４.７２ ０.１１８ ８

　 　 注:指标增益[ｖ(Ｓ∪{ ｉ})－ｖ(Ｓ)]表示子集 Ｓ 加入模块 ｉ 后的性能指标值减去子集 Ｓ 的性能指标值ꎮ Ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｇａｉｎ[ｖ(Ｓ∪{ ｉ})－ｖ(Ｓ)]
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ ｖａｌｕｅ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｉ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｔ Ｓ ｍｉｎｕｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｔ Ｓ.

图 ９　 不同模型参数预测结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
　 　 ＰＦＧＮ、ＰＵＧＮ、ＰＳＲ 分别表示实粒数预测值、空秕粒数预测值、结实率预测值ꎻＴＦＧＮ、ＴＵＧＮ、ＴＳＲ 分别表示实粒数实际值、空秕粒数实际值、
结实率实际值ꎮ ＰＦＧＮꎬＰＵＧＮꎬａｎｄ ＰＳＲ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｉｌｌｅｄ ｇｒａｉｎｓꎬｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｕｎｆｉｌｌｅｄ ｇｒａｉｎｓꎬａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｅｔｔｉｎｇ
ｒａｔｅꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎻＴＦＧＮꎬＴＵＧＮꎬａｎｄ ＴＳＲ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｉｌｌｅｄ ｇｒａｉｎｓꎬｔｈｅ ｔｒｕｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｕｎｆｉｌｌｅｄ ｇｒａｉｎｓꎬａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ.

３.３　 水稻穗部结实率预测结果分析

３.３.１　 主流模型稻穗籽粒及结实率预测性能对比　 为衡量模型应用性能ꎬ采用模型 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 与对

比试验中精度较高的 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ１０ｓ 模型对原始 １ １００ 张稻穗图像的实粒数、空秕粒数及

结实率预测结果进行对比分析ꎬ各参数预测对比图如图 ９ 所示ꎮ ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 模型对不同参数(实粒

数、空秕粒数、结实率)的拟合效果最好ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型拟合效果较差ꎬ拟合线位于实际线下方且偏离较

大ꎬ分析原因在于模型对籽粒的重复识别导致实粒数和空秕粒预测值偏大ꎬ且空秕粒预测误差明显高于实

０４９



　 第 ４ 期 张稳ꎬ等:基于 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 的离体稻穗结实率检测方法

粒数预测误差ꎬ造成结实率预测值整体偏小ꎬ该点可在前文对比试验分析中得到印证ꎻ相较于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模

型ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ 和 ＹＯＬＯｖ１０ｓ 模型对各参数的拟合效果较好ꎬ但仍不及改进模型ꎮ 改进模型 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８
在实粒、空秕粒、结实率的决定系数(Ｒ２)均达到 ０.９９ 以上ꎻ均方根误差(ＲＭＳＥ)分别为 ３.０５ 粒、２.５８ 粒和

１.２４％ꎬ较后三者模型中对应参数的最低均方根误差(ＲＭＳＥ)分别降低了 １.８７ 粒、１.０９ 粒和 ０.７４％ꎻ平均绝

对误差(ＭＡＥ)为 ２.０９ 粒、１.７７ 粒和 ０.９２％ꎬ较最低分别降低了 １.１３ 粒、０.６６ 粒和 ０.５６％ꎻ平均绝对百分比

误差(ＭＡＰＥ)为 ２.２７％、４.３９％和 １.４２％ꎬ分别降低了 １.１２％、１.９１％和 ０.８７％ꎮ
３.３.２　 稻穗结实率检测结果分析　 从表 ５ 和表 ６ 可知:由于单株籼稻稻穗籽粒数量较粳稻多ꎬ且重叠现象

更严重ꎬ因此籼稻各参数预测误差值较粳稻大ꎻ粳稻各品种不同成熟期稻穗实粒数预测结果均值较原始数

据偏少ꎬ空秕粒预测结果均值较原始数据偏大ꎬ对比稻穗原始图像与检测图像发现ꎬ该现象是由于稻穗籽

粒未完全成熟前ꎬ处于灌浆发育阶段的部分实粒与空秕粒形态高度相似ꎬ模型在识别过程中将其识别为空

秕粒所致ꎬ这也是结实率预测结果均值较原始数据偏少的原因ꎻ粳稻与籼稻稻穗总粒数预测结果均值较原

始数据偏少ꎬ是由于籽粒的重叠遮挡现象使得模型未能识别到部分籽粒ꎮ 整体而言ꎬ本模型对粳稻和籼稻

的结实率均值预测误差均在 ０.５％以内ꎬ模型的泛化性和应用能力较好ꎬ可满足多时期、多品种结实率实际

预测需求ꎮ
表 ５　 原始数据统计

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ

组别
Ｇｒｏｕｐｓ

实粒数 Ｆｉｌｌｅｄ ｇｒａｉｎｓ ｎｕｍｂｅｒｓ
Ｍａｘ Ｍａｘ∗ Ｍｉｎ Ｍｉｎ∗ Ｍｅａｎ Ｍｅａｎ∗

空秕粒数 Ｕｎｆｉｌｌｅｄ ｇｒａｉｎｓ ｎｕｍｂｅｒｓ
Ｍａｘ Ｍａｘ∗ Ｍｉｎ Ｍｉｎ∗ Ｍｅａｎ Ｍｅａｎ∗

Ａ１ １２６ １２６ ３０ ３０ ８２.４２ ８１.２５ １０３ １０８ ２４ ２７ ６７.７８ ６８.２２
Ａ２ １１３ １１３ ２４ ２４ ７９.０５ ７８.７５ ８２ ７９ １１ １１ ４６.６５ ４６.７５
Ａ３ １４２ １４２ ２２ ２３ ８３.８５ ８３.３９ ６７ ６７ ９ １０ ３３.８０ ３４.０２
Ｂ１ １４１ １４１ ４４ ４３ ９０.７２ ９０.０３ ６７ ６９ ７ ９ ３３.４９ ３４.１７
Ｂ２ １４２ １４２ ５１ ４８ ８９.９４ ８８.８３ ５８ ６１ ５ ５ ２５.６９ ２５.９６
Ｂ３ １２９ １２８ ３３ ３４ ７９.５６ ７８.８８ ７５ ７３ ９ ３ ２５.８８ ２５.７５
Ｃ１ １８７ １８１ ４３ ４２ １１６.０４ １１４.７３ １０４ １０３ ２ ２ ３６.２５ ３７.０９
Ｃ２ １６１ １５７ ５０ ５０ ９６.０９ ９４.８２ ６３ ６１ １４ １３ ３３.８３ ３４.１８
Ｃ３ １５６ １５４ ４４ ４３ ９９.２６ ９８.３８ ４３ ４６ ２ ２ １８.５１ １８.５８
Ｄ １９０ １８８ ２６ ２２ ９８.３４ ９３.０８ １６３ １５５ １３ １３ ７８.１３ ７４.３３
Ｅ １８８ １７８ ３２ ２８ １０７.１９ １０１.８５ １３１ １２２ １７ １５ ７３.１５ ６９.８７

　 　 注:Ａ、Ｂ、Ｃ 分别为粳稻品种(‘南粳 ４６’‘金粳 ８１８’‘宁粳 ８ 号’)ꎻＤ、Ｅ 分别为籼稻品种(‘欣两优 ２１７２’‘九优粤禾丝苗’)ꎻ下标数字 １、２、３
分别代表稻穗不同成熟时期(乳熟期、蜡熟期、完熟期)ꎮ Ｍａｘ、Ｍｉｎ、Ｍｅａｎ 分别表示稻穗参数原始数据的最大值、最小值、均值ꎻＭａｘ∗、
Ｍｉｎ∗、Ｍｅａｎ∗分别表示稻穗参数预测数据的最大值、最小值、均值ꎮ 下同ꎮ ＡꎬＢꎬａｎｄ Ｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ Ｊａｐｏｎｉｃａ ｒｉｃｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ (‘Ｎａｎｊｉｎｇ ４６’
‘Ｊｉｎｊｉｎｇ ８１８’ ‘Ｎｉｎｇｊｉｎｇ Ｎｏ. ８’)ꎻＤ ａｎｄ Ｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ Ｉｎｄｉｃａ ｒｉｃｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ (‘Ｘｉｎｌｉａｎｇｙｏｕ ２１７２’ ‘Ｊｉｕｙｏｕｙｕｅｈｅｓｉｍｉａｏ’)ꎻＴｈｅ ｓｕｂｓｃｒｉｐｔ ｎｕｍｂｅｒｓ
１ꎬ２ꎬａｎｄ ３ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｔｕｒｉｔｙ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅ (ｍｉｌｋｙ ｓｔａｇｅꎬｗａｘ ｍａｔｕｒｉｔｙ ｓｔａｇｅꎬａｎｄ ｆｕｌｌ ｍａｔｕｒｉｔｙ ｓｔａｇｅ) . ＭａｘꎬＭｉｎꎬＭｅａｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅꎬｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅꎬａｎｄ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄａｔａꎻＭａｘ∗ꎬＭｉｎ∗ꎬＭｅａｎ∗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅꎬｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅꎬａｎｄ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ.

表 ６　 模型预测结果统计

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

组别
Ｇｒｏｕｐｓ

总粒数 Ｔｏｔａｌ ｇｒａｉｎｓ ｎｕｍｂｅｒｓ
Ｍａｘ Ｍａｘ∗ Ｍｉｎ Ｍｉｎ∗ Ｍｅａｎ Ｍｅａｎ∗

结实率 / ％ Ｓｅｅｄ￣ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ
Ｍａｘ Ｍａｘ∗ Ｍｉｎ Ｍｉｎ∗ Ｍｅａｎ Ｍｅａｎ∗

Ａ１ ２０１ １９５ ８０ ７９ １５０.２０ １４９.４７ ７９.６６ ７７.３１ ３０.３６ ２９.７７ ５４.７９ ５４.２５
Ａ２ １７５ １７３ ３５ ３５ １２５.７０ １２５.５０ ８６.９２ ８６.９２ ５０.６３ ５０.３１ ６３.３０ ６３.１８
Ａ３ １７０ １７１ ３６ ３６ １１７.６５ １１７.４１ ８９.０９ ８９.０９ ５１.３５ ５２.２１ ７１.４５ ７１.２２
Ｂ１ １７５ １７７ ７９ ７９ １２４.２１ １２４.２０ ９２.４５ ９２.１６ ４６.６７ ４５.７６ ７３.４３ ７２.８８
Ｂ２ １６５ １６４ ６４ ６４ １１５.６３ １１４.７９ ９４.１７ ９５.０８ ５５.３４ ５２.７１ ７７.９２ ７７.４７
Ｂ３ １６５ １６４ ５４ ５４ １０５.４４ １０４.６３ ９６.５２ ９６.４９ ４７.５５ ４８.２３ ７５.９７ ７５.８６
Ｃ１ ２４２ ２３７ ８５ ８６ １５２.２９ １５１.８２ ９８.３２ ９８.３３ ５０.５９ ４８.８４ ７７.１０ ７６.５３
Ｃ２ １８５ １８３ ７８ ７９ １２９.９２ １２９.００ ８９.４４ ９０.５８ ５１.３３ ５１.７９ ７３.６１ ７３.１２
Ｃ３ １６５ １６６ ７１ ７１ １１７.７７ １１６.９６ ９７.５６ ９７.５６ ５５.７０ ５３.７５ ８４.０３ ８３.８３
Ｄ ３１１ ３０５ ８１ ７５ １７６.４７ １６７.４１ ８７.２５ ８６.７３ ２８.８９ ２６.７２ ５５.５２ ５５.３１
Ｅ ２６２ ２５２ ９１ ８４ １８０.３４ １７１.７２ ８９.５１ ９０.０６ ３１.２５ ３０.７６ ５９.２７ ５９.１４

　 　 进一步对模型预测结果进行误差分析(表 ７)可知:实粒预测方面ꎬ粳稻和籼稻的平均绝对误差分别在

２ 粒和 ６ 粒以内ꎬ平均绝对百分比误差分别在 ２.５０％和 ６.００％之内ꎻ空秕粒预测方面ꎬ除‘南粳 ４６’品种乳

熟期平均绝对误差超过 ２ 粒外ꎬ其他粳稻均在 ２ 粒以内ꎬ籼稻品种在 ４ 粒以内ꎬ平均绝对百分比误差均保

１４９
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持在 ５.００％左右ꎻ结实率预测方面ꎬ各品种各成熟期平均绝对误差均在 １.００％左右ꎬ平均绝对百分比误差

保持在 ２.００％左右ꎬ均方根误差保持在 １.５０％左右ꎮ 空秕粒的识别准确率随着稻穗成熟程度增加而提高ꎬ
结实率结果与之类似ꎬ分析原因在于随着稻穗籽粒的逐渐成熟ꎬ实粒与空秕粒之间的特征差异逐渐增大ꎬ
使得模型更易区分二者ꎬ这与表 ５ 和表 ６ 的结果分析一致ꎬ证实了籽粒特征相似性对模型识别精度的

影响ꎮ
表 ７　 模型预测结果误差分析

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｒｒｏｒｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

组别
Ｇｒｏｕｐｓ

实粒 Ｆｉｌｌｅｄ ｇｒａｉｎｓ

ＭＡＥ ＭＡＰＥ / ％ ＲＭＳＥ

空秕粒 Ｕｎｆｉｌｌｅｄ ｇｒａｉｎｓ

ＭＡＥ ＭＡＰＥ / ％ ＲＭＳＥ

结实率 Ｓｅｅｄ￣ｓｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ

ＭＡＥ ＭＡＰＥ / ％ ＲＭＳＥ

Ａ１ １.８７ ２.４６ ２.４２ ２.１０ ３.１１ ２.９５ １.１９ ２.３８ １.５６
Ａ２ １.００ １.２３ １.５６ １.４６ ３.２４ １.８６ ０.９３ １.４８ １.１９
Ａ３ １.１２ １.３８ １.５９ １.４４ ４.４８ ２.００ １.０８ １.５５ １.３９
Ｂ１ １.１７ １.３２ １.７３ １.２６ ４.１６ １.８５ ０.９３ １.３０ １.３０
Ｂ２ １.３７ １.５５ １.９８ １.０３ ４.４２ １.４７ ０.９０ １.２１ １.３１
Ｂ３ １.０８ １.４０ １.７６ ０.９５ ４.３８ １.３１ ０.７７ １.０３ １.０３
Ｃ１ １.８７ １.６１ ２.４５ １.７０ ５.４７ ２.５４ ０.９７ １.３３ １.３５
Ｃ２ １.６７ １.８０ ２.２０ １.２９ ４.１６ １.７１ ０.９５ １.３１ １.２４
Ｃ３ １.２４ １.２５ １.７９ ０.７９ ４.６１ １.３１ ０.６５ ０.８０ ０.９８
Ｄ ５.２６ ５.８０ ５.６６ ３.９４ ５.１６ ４.５５ ０.７８ １.５２ １.０３
Ｅ ５.３４ ５.１１ ５.９３ ３.５２ ５.０９ ４.２７ ０.９６ １.７２ １.１９

３.３.３　 模型误判籽粒样本特征及类型分布　 基于前文模型性能评价试验与 ３.３.２ 节结实率预测结果分

析ꎬ结合 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 模型检测的 １ １００ 张稻穗效果图ꎬ对模型误判籽粒样本特征及其类型分布进行分

析ꎬ如图 １０ 所示ꎮ 误判籽粒样本类型主要有 ２ 种:１)乳熟期阶段ꎬ颜色相近、形态相似且遮挡的稻穗实粒ꎮ
稻穗成熟初期ꎬ部分实粒未完全灌浆ꎬ与空秕粒颜色相近、形态相似ꎬ同时还存在遮挡现象ꎬ使得模型在识

别过程中将该部分实粒识别为空秕粒ꎬ造成结实率检测结果整体偏小ꎮ ２)着粒密度较大枝梗区域的空秕

粒ꎮ 虽然在图像采集前已经对稻穗的一次枝梗和部分重叠二次枝梗进行分离ꎬ但无法对枝梗上重叠粘连

严重的籽粒进行分离ꎮ 该类籽粒多为穗上发育不足的空秕粒ꎬ其在生长过程中与周围籽粒粘连在一起ꎬ形
成区域性籽粒堆积ꎬ导致模型在识别过程中对该类籽粒的特征信息获取不够ꎬ判定条件不足而造成模型漏

判ꎮ ３)还有部分误判籽粒产生原因在于模型性能提升的技术瓶颈ꎬ当前模型的 ｍＡＰ＠ ０.５ 已达到 ９８.２％ꎬ
但仍存在一定的检测误差ꎮ 目标检测是涉及多环节的复杂任务ꎬ其精度受多重因素制约ꎬ且在实际场景中

存在无法完全消除的不确定性ꎬ因此ꎬ模型在籽粒识别过程中ꎬ依旧会存在一定的识别偏差ꎬ导致误判籽粒

样本ꎮ

图 １０　 误判籽粒样本类型

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｍｉｓｊｕｄｇｍｅｎｔ ｏｆ ｇｒａｉｎ ｓａｍｐｌｅ ｔｙｐｅ
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４　 结论

本研究构建了一种离体稻穗穗部结实率检测模型 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ꎬ基于图像层面实现了离体稻穗结

实率无损检测ꎬ为育种研究中离体稻穗样本结实率性状获取提供了技术支撑ꎮ 主要结论如下:
１)检测方法优势明显ꎮ 与脱粒检测相比ꎬ本方法省去了脱粒环节ꎬ降低了脱粒过程中的籽粒损耗ꎬ保

证稻穗结构完整性ꎬ提高了检测精度和效率ꎻ与穗上检测相比ꎬ本方法平均实粒数测量误差为 ２.２７％ꎬ提升

０.５７％ꎻ本方法更具实用性ꎬ无需进行图像分割ꎬ可一次实现结实率检测ꎬ模型在测试集上的 ｍＡＰ＠ ０.５ 为

９８.２％ꎬ单张检测速率达到了 １５.４ ｍｓꎬ可更快速、准确地检测离体稻穗结实率ꎮ
２)模型性能表现优异ꎮ 本模型在测试集上的平均精度均值 ｍＡＰ＠ ０.５ 达到了 ９８.２％ꎬ相比于主流的

Ｆａｓｔｅｒ＿ＲＣＮＮ、ｒｔｄｅｔｒ￣ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ１０ｓ 等模型分别提升了 ３４.８％、１９.１％、２.４％、
６.１％、４.１％、０.７％ꎬ具备一定优势ꎻ检测性能方面ꎬ模型浮点计算量和模型大小分别为 ２１.１ ＧＢ 和 １３.０ ＭＢꎬ
相比于原始模型分别降低 ２６.２％和 ４２.２％ꎬ增强了模型可扩展性和部署应用可能性ꎬ检测帧率达 ６４.９ ｆ􀅰ｓ－１ꎬ
满足稻穗检测需求ꎮ

３)检测结果稳定可靠ꎬ通过对 １ １００ 张原始稻穗图像进行结实率预测ꎬ改进后的 ＲＳＳＲＰ＿ＹＯＬＯｖ８ 模

型在实粒、空秕粒、结实率预测中ꎬ决定系数(Ｒ２)均超过 ０.９９ꎬ平均绝对误差(ＭＡＥ)为 ２.０９ 粒、１.７７ 粒和

０.９２％ꎬ预测精度达到 ９９％以上ꎬ平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)为 ２.２７％、４.３９％和 １.４２％ꎬ具备较强的应用

潜力和可靠性ꎮ
综上ꎬ本模型在保证检测精度的同时ꎬ兼顾了实时性与实用性ꎬ具有较高的应用价值ꎮ 由于稻穗籽粒

在自然状态下重叠遮挡过于严重ꎬ现有检测方法需在图像采集时人工分离遮挡枝梗ꎬ在一定程度上增加了

工作量ꎮ 未来可通过开发自动化枝梗分离装置实现枝梗自动分离ꎬ同时本研究已进行模型轻量化设计ꎬ后
续可探索将模型部署至移动端ꎬ或开发基于 ＰｙＱｔ 或 Ｓｔｒｅａｍｌｉｔ 的本地化软件ꎬ与分离装置进行集成ꎬ搭建离

体稻穗结实率一体化检测平台ꎬ在工程实用性方面构建闭环验证体系ꎮ 此外ꎬ本研究对籼稻仅采集了 ２ 个

品种完熟期稻穗图像进行结实率检测ꎬ后续可补充多时期图像进一步提高模型泛化性ꎮ
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